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摘 要: 微博作为一种新兴的网络社交服务，其即时通讯功能强大，用户可利用各种手段在微博上实时、快捷地发布社会热点
事件． 但是微博平台在短时间内发布大量信息的特点在一定程度上造成了信息的碎片化，而且迅速的信息更新速度易造成重要
信息的不易检索． 本文采用 Hadoop 平台，利用其在大数据挖掘方面的优势，提出挖掘微博中热点词的分布式算法，提取热点词
组织热点事件，方便用户查询． 此外提出了线性时间复杂度的检测算法，检测热点事件的爆发时间段． 文中采用 Twitter 和新浪
微博上的数据集作为测试样本，进行了大量的实验，实验结果表明本文算法能有效的提取微博中的热点事件．
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Abstract: As a newly emerging social-networking service，Microblog has a strong immediate communication function and can release
hot issues of society rapidly by various methods． However，the huge mass of data releasing in a short time leads to the fragmentation
of information to some extent． Moreover，the quick updating of information results in the difficulty of retrieving essential issues． In
this paper，we propose a distributed algorithm of mining hot spots from Microblog data based on Hadoop，which is superior in big da-
ta mining，and detect hot issues according to the extracted spots for users' searching convenience． Furthermore，we put forward the
detecting algorithm with a linear time complexity，detecting the time period of the burst of the hot issues． The experiments on Twitter
and Sina Weibo show that our algorithm can extract hot issues from microblog effectively．


























微博标签: 每个微博标签 MT 由两部分组成，微博内容 C
和该微博内容发表的时间 T． 记 MT 为( T，C) ;
单词序列: 单词序列 WS 定义为 ( W，Fs) ． 其中 W 为单
词，Fs = { f1，f2，． ． ． fn} 是单词 W 的词频序列，每个 fi 对应于
一个单位时间内的词频．
爆发度: 我们采用［16］中的定义来做为单词的爆发度． 假
定每个单词的词频服从高斯分布，则爆发度 Bi 定义为: { fi －
μ － 2σ} ． 参数 μ 和 σ 可以采用最大似然估计计算．
爆发序列: 爆发序列 BS 定义为( W，Bs) ． W 为单词，Bs =












Fig． 1 Flow char of hot event detecting
2． 3 WS 和 BS 的生成
原始数据在经过预处理后生成微博标签 MT ( T，C ) ; 我
们将 MT 作为 Map 端的输入，每次读入一条 MT 数据，用中
文分词法将 C 分成不同的单词 W． 创建一个时间数组 TL，并
初始化为 0，数组长度等于总的时间片段个数．
算法 1． 生成 WS 的算法描述
输入: 微博标签 MT
输出: 单词序列 WS
定义: 单词数组 WL，用来保存每条 MT 产生的单词;
时间数组 TL，用来记录单词的词频．
Map 端:
1． WL←IKAnalyzer( MT． c) ;
2． For i = 1 to WL． Length do
3． Init( TL ) ;
4． j←GetIndex ( MT． t) ;
5． TL［j］←1;
6． return ( WL［i］，TL ) ;
7． end for
Ｒeduce 端:
8． Init( TL ) ;
9． for i = 1 to the count of value do
10． TL + = valuei;
11． return( key，TL ) ;
12． end for
根据 T 计算数组下标 j，令 TL［j］= 1; 然后将每个单词
W 作为 key，数组 TL 作为 value 输出到 Ｒeduce 端． 在 Map
端，将每个 key 的 value 值相加，得到一个总的 svalue． 然后将
key 和 svalue 作为键值对返回． 经过这样处理就能得到 WS．
得到 WS 后，我们仍然利用 Map-Ｒeduce 处理 WS 来生成
BS． 我们在 Map 端读入一条 WS 数据后，对于每个 ti 时间段
的词频 fi，将其作为 value 值分别发给 ti 后的 W 个时间段，而
key 是由单词 w 和对应的要发给的时间段 j，以及在时间段 j
的词频 fj 组成的字符串． 这样在 Ｒeduce 端，除最前面的 W 个
时间片段外，每个时间片段都能得到其前面的 W 个词频． 从
而得到该时间片段的爆发值． 最后再用一步 MapＲeduce，将相
同单词的 BL 数组相加得到每个单词的爆发序列．
算法 2． 生成 BS 的算法描述
输入: 单词序列 WS
输出: 爆发序列 BS
定义: TL 为词频数组; W 为滑动窗口的长度;
BL 为爆发度数组 Map 端:
1． for i = 1 to TL． Length do
2． for j = i + 1 to i + w do












( valuei － μ) 2
9． BL［j］←TL［j］-μ-2σ
10． return( key，BL ) ．
2． 4 热点事件提取及爆发时间段检测
本文采用 WKSC［17］时间序列聚类算法，将热点词进行聚









的爆发时间段． 算法的数据结构中，有一个动态的 list L，L 里
面的每个元素是一个候选的时间段 T，这个时间段有 4 个元








1． Init( L ) / /初始化 L 为空
2． for i = 1 to BL． Length
3． Cs'←Cs
4． Cs←Cs + BL［i］
5． If ( BL［i］＜ 0)
6． Continue
7． Temp←{ i，i，Cs'，Cs}
8． while( true) do
9． Merge←null
10． for I = L［L． Length］ to L［1］do
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11． if ( I． Ls ＜ Temp． Ls)





16． if( Merge = = null‖Merge! = null＆＆Merge． Ｒs ＞ Temp． Ｒs)
17． L． Add( Temp)
18． break
19． Temp． st = Merge． st
20． Temp． Ls = Merge． Ls
21． Delete( Merge)
22． end if
23． end for while
24． end if
3 实验比较与分析
实验共使用 2 个数据集，第一个数据集是 2011 年 1 月 23
号到 2 月 8 号在 Twitter 上发表的说说，共 2． 2G，我们取一天
为单位． 第二个数据是新浪上的微博，时间从 2009 年 8 月到
2012 年 5 月，共 3． 3G，我们取一个月为单位． 实验所用的 Ha-
doop 集群配置如下: Hadoop 版本为 1． 0． 1，共有 8 个节点． 每
个节点的 CPU 为 4 核 8 线程的 Inter( Ｒ) Core( TM ) i7，每个节





处理节点个数对时间性能的影响，如表 1 所示． 在传统单节点
处理方法中，由于受内存的限制，需对数据进行分段处理． 这
导致了过多的 I /O 操作和数据查找操作，从而引起大量的时









Table 1 Time performance of different processing nodes
节点 Twittter 数据集 新浪数据集
1 处理节点 416s 1322s
4 处理节点 405s 1199s
8 处理节点 384s 1069s
传统单节点 3900s 9700s
我们分别对两组数据做爆发度的时序图，图 2-图 4( 见下
页) 是从新浪微博中挖掘的热点事件的时序图，下页图 5 和
图 6 是从 Twitter 中挖掘的热点事件时序图．
图 2 日本核泄漏
Fig． 2 Japans nuclear leak
图 3 上海世博会
Fig． 3 Shanghai's World Expo
从图 2-图 6 可以看出，与同一热点事件相关的热点词具
有相同趋势的时序图． 用 WKSC 算法可有效的聚类热点词，
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取爆发时间段时，我们是用每个热点事件中，爆发时间段较少 的 单词来进行计算的，以此来减少噪声的影响． 从表2看出，
图 4 本·拉登被击毙
Fig． 4 Bin Laden is shoot dead
图 5 埃及暴动
Fig． 5 Egypt riot
图 6 韩国举行世界田径锦标赛
Fig． 6 Korea's world athletics championship
表 2 各热点事件爆发时间段检测
Table 2 Burst time of hot event




2010 年 3 月、2010 年 8 月、










2010 年 1 月、2010 年 7 月至
2010 年 9 月、2011 年 2 月、
2011 年 5 月
4 埃及暴动
1 月 28 号、
2 月 3 号
1 月 28 号、2 月 3 号
5
韩 国 举 行 世
锦赛
1 月 29 号、
2 月 6 号
1 月 29 号、2 月 6 号至 2 月 7
号
对于小单位时间的 Twitter 数据，算法 3 可以准确地检测事件
的爆发时间点． 而对于单位时间较大的新浪数据，则可以有效
地跟踪与事件相关的其他事件． 如本·拉登被击毙是在 2011
年 5 月，而在 2010 年 1 月美国方面公布了最新的本·拉登合









义信息，因此下一步我们将研究 Hadoop 结合 bigram、trigram
或短语抽取等方法来挖掘热点事件．
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